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基于异配特征融合的图神经网络
黄治玮 1 

HUANG Zhiwei    

 摘　要               在异配性环境下，节点更倾向于与不同标签的节点相连，导致图神经网络往往表现出次优性能。当前关

于图异配性的研究主要关注于聚合校准或邻居扩展，并通过利用节点特征或结构信息来解决异配性问题，

从而改进 GNN 表示。但异配性数据同时也包含着大量的特性信息，基于此，文章提出了一种融合异配

特征的图神经网络——FusionH-GNN，通过构造一个全新的图结构，利用邻居的分布整合异配特征，以

增强共享相似语义特征的节点之间的连通性。并在同配和异配基准数据集上进行了节点分类任务的实证

评估，将 FusionH-GNN 与经典 GNN 基准方法进行比较，证实了其在改进图表示方面的有效性。   
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0  引言

图结构数据广泛存在于社交网络 [1]、推荐系统 [2] 等各

类应用中，这类数据中的实体通过特定关系相互连接。为

从这些关系图中高效学习数据表示，图神经网络 [3-5] 应运而

生并取得了显著进展。GNNs 在图结构数据上的有效性在很

大程度上依赖于同配性假设，该假设认为相连的节点倾向

于相似 [6-7]。在这一假设下，信息从具有相似特征的邻居节

点中聚合，促进了局部结构内有效的信息交换。然而，在许

多现实世界场景中，同配性假设并不总是成立，异配节点之

间存在连接，这种情况被称为异配性或非同配性。异配性对

GNNs的性能构成了限制，因为它涉及从异配节点聚合信息，

在聚合过程中引入了额外的噪声。

为解决图中的异配性问题，已有多种方法被提出。部分

方法通过整合高阶邻居并赋予不同权重 [8–10]、将邻接矩阵作

为节点的新特征 [11]，或传播先验信念估计 [12]，以校准聚合

过程。尽管这些聚合校准方法在异配图上取得了一定改进，

但它们主要聚焦于局部邻居，难以有效聚合全局邻居的信

息。因此，另一些方法通过引入新型滤波器 [13] 或构建新的

图结构 [14]，从全局邻居中提取并聚合信号。虽然在许多基于

图的机器学习任务中，异配性常被视为消息聚合过程中的噪

声 [14]，但在某些场景下，异配性的图结构可能蕴含重要的语

义信息。例如在学术合作网络中，来自不同学科的学者通过

学术合作相连，网络中的异配性反映了跨学科合作的意义，

比如生物学以及计算机信息技术。在这种情况下，高度的异

配性表明不同领域之间存在丰富的思想与方法交流，能够促

进创新并拓展研究视角。尽管 GNNs 的性能常因异配性而受

限，但异配性图中蕴含的语义信息不容忽视。

针对以上挑战，本文提出了一种融合异配性特征的图神

经网络模型——FusionH-GNN。该模型从异配性中提取特征

信息，具体描述了节点邻居属于特定类别的概率分布。这一

信息不仅为同质性或异配性程度的分析提供了依据，还深化

了对节点异配性上下文的理解，从而提升模型的表达能力。

1  预备知识

1.1  图结构数据

本文将 记为一个无向图 ，其中节点集为 v；边

集为 。设 A 为邻接矩阵，其中 Aij=1 或 Aij=0 表示连接节点

vi 和 vj 的边 eij 的存在或不存在。

对于每个节点 vi，其 1跳邻居集定义为 ={vj|Aij=1}表示，

并用 di 表示其节点度。并将节点特征表示为 X = {x1, x2,…, 

xn} ∈ RN × M；标签表示为 Y = {y1, y2,…, yn} ∈ ，其中 N 和

M 分别是 中的节点数和特征数。

1.2  图神经网络

图神经网络是专门用于处理图结构数据的神经网络，基

于消息传递机制 GNNs 使节点能够与其邻居交换信息。在

GNN 的第 l 层中，节点 vi 的 zi 更新为：

 （1）

式中：AGGREGATE(·) 描述了从节点 vi 及其邻居 聚合信

息的过程；UPDATE(·) 描述了 如何基于自身表示 及聚合

的邻居表示更新。
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图卷积网络是 GNNs 的代表之一，其第 l 层的输出可以

表示为 ，激活函数 (σ) 被应用于归一化邻接

矩阵 ，其中 和 分别表示带自环

的度矩阵和邻接矩阵。

1.3  异配性特征

在异配性图中，不同标签的节点更倾向于相互连接。因

此，众多研究将异配性视为图表示学习的核心挑战，并提出

各类方法，通过挖掘节点特征或结构信息来应对这一问题。

然而，对学术合作网络的分析表明，异配性中本可助力图表

示学习的关键信息，尚未得到充分利用。基于此，本文首先

给出异配特征的明确定义，进而深入探讨其在改进图学习效

果中的具体益处

对于图 中的任意节点 u，将异配特征 定义为其邻居分

布，描述节点呈现异配性的方式：

     （2）

式中： 中的第 i 个元素 pi 描述了节点邻居 属于类别 i 的

概率。与节点同配性的定义相比，异配信息更能表征节点的

异配性上下文，对于任意具有类别 i 的节点 u，当其同配性

非常高（如 h→1）时， 近似于全零向量，且 pi→1。相反，

低同配性导致 中的 pi→0。在这种情况下， 的其他条目

揭示了节点呈现异配性的方式，而 h 作为一个单一标量值，

难以全面表征节点的异配性上下文。

接下来，为了利用异配特征，通过连接高相似度 的节点，

创建新的邻接矩阵 A'，其中每个元素 A'
i,j 可以表示为：

                                    （3）

式中： 是一个指示函数，当节点 i 和 j 的异配信息的余弦相

似度大于阈值 δ 时取值为 1，否则取值为 0。

2  FusionH-GNN 模型

在本节中，提出异配特征融合图神经网络（fusion het-

erophilous features graph neural networks, FusionH-GNN），该

方法基于之前对异配的分析。

利用图的异配性构造新的图结构，其包含了异配特征信

息。图1展示了通过整合异配信息 构造新邻接矩阵A'的过程。

图 1  利用已知节点构造异配特征

首先通过一个基础模型来获取所有标签 Y'。其次遵循传

统的图上半监督学习的设置，在训练数据 Xtrain 和 Ytrain 上训练

现成模型来估计所有节点的标签 A'。

                    （4）

式中：M(·) 表示一个现成模型； 表示损失函数。获取所有

估计标签 Y' 后，通过使用式（4），根据邻居分布推导出所

有节点的异配信息 。最后，基于 ，通过使用式（3）保留

高相似度的连接来构造 A'。

对于表现出高同配性或异配性的节点，分别在图 1 中标

记为深色节点或浅色节点，利用基础的模型能有效将它们分

组到同一类别中。

此外，本文方法还可以连接具有半同配性的节点，在图

1 中用虚线表示。这些中等同配性节点作为跨越两个类别的

边界节点，共享相似的语义。虽然将边界节点与类别边界内

的节点连接会增加同配性，但可能对图学习产生不利影响。

这是因为边界节点与其他类型节点连接的影响，导致出现不

同的模式表现。新邻接矩阵在边界节点之间建立连接，并促

进相似语义节点间的消息传递，从而在不同的同配性水平上

增强图学习的有效性。尽管这种标签估计并非完美，可能导

致异配信息 的偏差估计，但 本身具有容错性，能够适应

相似节点之间邻居分布的差异。

然后针对新旧两种图结构进行通道融合。虽然新构造的

邻接矩阵 A' 包含丰富的异配信息并提高了同配性程度，但原

始邻接矩阵 A 同样具有特征信息。为保留原始图拓扑信息作

为补充，采用晚融合策略对这两种图拓扑结构进行处理。具

体而言，对于第 l-1层的节点嵌入Zl-1，在A'和A上执行图卷积，

分别获取下一层更新后的节点嵌入 Z'
new 和 Z'

old：

    （5）

式中： 和 分别表示 A' 和 A 的归一化邻接矩阵； 表示激

活函数；W l-1 表示权重矩阵。

由于异配特征信息是新添加的内容，其对最终结果的贡

献可能因具体数据集而异，引入平衡参数 λ 对来自两个通道

的嵌入进行晚融合，可表示为：

                                                   （6）

平衡参数 λ 用于调节学习过程中纳入异配信息的比例。

较高的 λ 强调异配信息，而较低的 λ 强调原始拓扑信息。选

择晚融合而非早期组合两种邻接矩阵，是有意保持异配信息

和拓扑信息彼此不受干扰。这种方法确保每个部分的独特贡

献能够被单独捕获，从而使每个部分充分表达其信息通道的

细微差别。



2025 年第 12 期66

计算机应用 信息技术与信息化

3  实验设置

3.1  基准方法

将 FusionH-GNN 与多种方法进行基准测试，包括一

般 GNNs 以及异配性为导向的 GNNs。具体而言，使用

GCN[3]、GAT[4]、GraphSage[5] 作为一般 GNNs 的基准方法。

对于异配性导向的 GNNs，使用 Mixhop[8]、GloGNN[15]。

3.2  数据集

在 3 个同配性数据集和 3 个异配性图数据集上测试所

有方法。数据集的统计数据如表 1 所示，其中同配性图（如

Cora、CiteSeer 和 PubMed）表现出显著较高的同配性，相比

之下异配性图（Actor、Texas 和 PubMed）较低。对每个方

法运行 10 次实验，遵循公共随机划分比例 60%、20%、20% 

用于训练、验证和测试集，取验证集上最优轮次所对应的测

试集表现作为一次实验的代表，最后统计 10 次实验结果的均

值和标准差。

表 1  数据集信息

Dataset Cora CiteSeer PubMed

#Nodes 2 708 3 327 19 717

#Edges 10 556 9 104 88 648

#Features 1 433 3 703 500

#Classes 7 6 3

hedge 0.81 0.74 0.8

hnode 0.83 0.72 0.79

Dataset Actor Texas Wisconsin

#Nodes 7 600 183 251

#Edges 37 526 492 750

#Features 932 1 703 1 703

hedge 0.22 0.06 0.17

hnode 0.22 0.10 0.15

3.3  实现方式

为生成邻居分布的标签预测，选择 ACM-GCN 作为现成

模型。鉴于方法的灵活性（可集成到任何 GNN 方法中），

采用 GCN 作为主干模型，并通过高通滤波器进行增强。然

后，在 6 个数据集上运行 FusionH-GNN 及所有基准方法，使

用 PyTorch 在 Nvidia Tesla P100 上实现。模型训练至收敛，

采用早停耐心值为 40 个周期。

对于所有方法，均使用超参数搜索最佳超参数，包括隐

藏层的嵌入大小从 {64, 128, 256}、学习率为 {10⁻², 10⁻³}、权

重衰减为 {5×10⁻⁴, 5×10⁻⁵}、层数为 {1, 2} 以及丢弃率为 {0.3, 

0.4, 0.5, 0.6, 0.7}，这些超参数在每个数据集的验证集上调整。

对于 FusionH-GNN，特别搜索阈值 δ 为 {0.5, 0.8, 0.9, 1.0} 以

及 λ 为 {1, 0.5, 10⁻¹, 5×10⁻², 1×10⁻², 1×10⁻³, 1×10⁻⁴}，以控制涉

及到的异配特征的信息量。

3.4  性能

表 2 展示了 FusionH-GNN 与其他基准的比较，所有方法

均通过节点分类任务进行评估。每个方法的平均排名基于 6

个数据集计算。对于每个数据集，最佳表现方法用粗体标出，

次优方法用下划线标出。对于通过异配特征信息增强的方法

记为 -HF 。

首先，提出的 FusionH-GNN 总体上优于其他方法，凸

显了将异配特征信息融入图学习的有效性。FusionH-GNN 在

同配数据集和异配数据集上的性能均得到了提升，说明通过

异配特征信息构造的新矩阵能够在不同的同配性水平上提升

特征提取的效果。其次，异配信息的效果还体现在一般 GNN

基准的性能提升上，大多数数据集上的性能均有所改善。最

后，与一般 GNN 基准如 GCN 和 GAT 相比，异配图神经网

络在同配性图上表现较差，但在异配性图上仍表现出较强性

能，对于在消息传递中聚合 k 跳邻居的模型 Mixhop，尽管其

性能相较 GCN 有所提升，但与利用全局相似节点的 GloGNN

相比仍存在较大差距。这表明，对于异配图，仅关注 k 跳邻

居的聚合不如构建新图结构以捕捉语义相似的邻居有效。

表 2  不同异配性数据集上的表现

Methods Cora CiteSeer PubMed

GCN 85.3 ± 0.9 76.4 ± 0.8 86.1 ± 0.4

GCN-FH 86.5 ± 0.5 77.3 ± 0.6 89.0 ± 0.3

GAT 84.3 ± 1.5 77.0 ± 1.1 85.3 ± 0.4

GAT-FH 84.8 ± 0.4 76.0 ± 0.4 86.7 ± 0.3

GraphSage 84.1± 1.4 80.1 ± 5.1 79.3 ± 0.3

GraphSage-FH 83.8 ± 0.6 83.8 ± 0.5 80.8 ± 0.3

Mixhop 75.3 ± 0.2 87.5 ± 0.5 77.6 ± 0.2

Mixhop-FH 73.3 ± 0.5 84.2 ± 0.4 78.6 ± 0.3

GloGNN 76.4 ± 0.2 74.6 ± 0.3 75.5 ± 0.7

GloGNN-FH 76.8 ± 0.5 76.8 ± 0.5 76.8 ± 0.5

Methods Actor Texas Wisconsin

GCN 71.2 ± 0.6 75.7 ± 2.1 67.1 ±1.9

GCN-FH 72.5 ± 0.5 78.1 ± 1.9 69.2 ± 1.8

GAT 72.0 ± 0.6 77.3 ± 1.8 69.8 ± 1.5

GAT-FH 75.8 ± 0.4 79.2 ± 1.4 70.5 ± 1.3

GraphSage 70.4 ± 0.7 74.2 ± 2.0 71.5 ± 1.8

GraphSage-FH 72.1 ± 0.6 76.3 ± 1.5 72.7 ± 1.6

Mixhop 80.3 ± 0.4 79.7 ± 1.2 83.1 ± 1.0

Mixhop-FH 82.5 ± 0.4 81.2 ± 1.2 83.9 ± 1.0

GloGNN 82.4 ± 0.2 82.6 ± 0.3 82.5 ± 0.7

GloGNN-FH 85.8 ± 0.5 84.8 ± 0.5 84.8 ± 0.5
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4  结论

本文提出了一种创新的图神经网络方法——Fu-

sionH-GNN，旨在充分利用图中异配性所蕴含的语义信息。

与以往将异配性视为干扰或噪声不同，本文将其视作潜在的、

有价值的结构特征，通过分析节点邻居的标签分布，挖掘节

点间更深层次的语义联系。FusionH-GNN 通过构建新的图结

构，有效整合了异配特征，增强了具有相似语义属性节点之

间的连通性，从而提升了图表示的质量和下游任务的性能。

在多个同质性与异配性基准数据集上的节点分类实验

验证了本方法的有效性。与经典的 GNN 模型相比，Fu-

sionH-GNN 在不同类型的图结构中均展现出更优的泛化能

力和鲁棒性，尤其在异配性较强的图中优势更为明显，表明

其在异构环境下的图学习任务中具有良好的适应性和实用

价值。

FusionH-GNN 在实际应用中仍存在一定的局限性。例如，

该方法在图结构构建过程中依赖于对节点标签分布的预估，

这在部分无标签或标签不完全的数据集中可能影响其性能。

因此，未来的研究可进一步探索如何在弱监督或无监督的条

件下更高效地建模异配性信息，以提升方法的适用范围与自

动化程度。
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